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ABSTRACT 
 

Diabetic macular edema is well-known as one of the causes of vision loss in patients with diabetic retinopathy. 

DME could be cured if it is detected and treated in the early stage. The detection of DME could be conducted by 

ophthalmologists by using OCT images. However, because of the high similarity between DME image and healthy image, 

it is a tedious job and time-consuming for ophthalmologists to diagnose DME by using the OCT images. The purpose of 

this research is to detect DME on the OCT image automatically by implementing Transfer Learning techniques. The dataset 

of OCT images was collected from Kaggle website. Then two pre-trained models using Transfer Learning techniques are 

used and reimplemented in this research namely MobileNet and VGG-16. The results show that MobileNet could achieve 

an accuracy of 69% while VGG-16 could reach an accuracy of 93%. 
 

Keywords: Diabetic Macular Edema, Transfer Learning, MobileNet, VGG-16 

 

1. PENDAHULUAN 

Vision 2020 The Right to Sight yang dicanangkan oleh World Health Organization (WHO)  dan 
International Agency for the Prevention of Blindness (IAPB) merupakan inisiatif global bertujuan untuk 

menurunkan prevelansi gangguan penglihatan dan kebutaan di dunia. Indonesia bertekad untuk aktif 

mendukung dan memberantas kebutaan ini dengan ikut menandatangani inisiatif global tersebut pada tahun 
2000. Salah satu upaya yang dilakukan pemerintah Indonesia adalah dengan melakukan survei kebutaan cepat 

berbasis populasi atau dikenal dengan sebutan Rapid Assesment of Avoidable Blindness (RAAB) yang dilakukan 

di 15 provinsi di Indonesia. Survei tersebut memberikan gambaran bahwa Indonesia memiliki masalah kebutaan 
yang cukup serius. Angka kebutaan Indonesia mencapai 30% dan merupakan negara dengan angka kebutaan 

yang tertinggi di Asia Tenggara [1]. Untuk menanggulangi masalah kebutaan tersebut diperlukan program 

pencegahan kebutaan yang baik. 

Salah satu masalah penglihatan yang dapat menyebabkan kebutaan adalah Diabetic Macular Edema 
(DME) yang diakibatkan karena komplikasi penyakit diabetes [2]. Meskipun DME dapat disembuhkan jika 

dapat dideteksi pada fase awal, tetapi banyak pasien terutama di daerah pedesaan kurang peduli terhadap 

penyakit tersebut [3]. Oleh karena itu, deteksi dini dan perawatan pasien DME memegang peranan penting 
dalam mencegah penderita Diabetic Retinophaty kehilangan penglihatannya. Beberapa penelitian untuk 

mendeteksi dan mendiagnosa DME telah dilakukan sebelumnya. Deteksi DME dengan menggunakan citra 

fundus mata dilakukan untuk mengetahui tanda-tanda retinopathy berupa penebalan lapisan retina [4], [5]. 
Selain itu, beberapa dokter mata menggunakan citra OCT sebagai panduan dalam mendiagnosa dan melakukan 

perawatan terhadap pasien DME [6]. Citra OCT digunakan  karena informasi tentang struktur internal retina 

dapat diketahui. Selain itu, citra OCT dapat digunakan untuk mengenali gejala awal DME [7]. Walaupun citra 

OCT digunakan oleh para dokter mata dalam mendiagnosa DME, tetapi penggunaannya masih secara manual. 
Hal ini menyebabkan proses diagnosa menjadi lama karena adanya kemiripan yang tinggi antara citra OCT 

untuk DME dan normal [8]. Untuk itulah, beberapa penelitian dilakukan untuk membantu dokter mata 

mendeteksi DME melalui citra OCT secara otomatis. Beberapa penelitian dilakukan dengan mengembangkan 
algoritma seperti segmentasi dan klasifikasi untuk menganalisa secara otomatis citra OCT [9]–[16]. Selain itu, 

penelitian untuk mengklasifikasikan DME dengan menggunakan machine learning juga dilakukan oleh 

beberapa peneliti. Machine learning digunakan untuk mendeteksi DME dengan cara menggabungkan ekstraksi 

histogram dari oriented gradient dengan pola biner [17]. Meskipun, penelitian menggunakan machine learning 
telah digunakan, tetapi algoritma yang dikembangkan masih pada tahap awal dan masih terbuka untuk 

peningkatan. 

Pada penelitian ini, teknik transfer learning akan digunakan untuk mendeteksi DME dengan 
mengklasifikasikan citra OCT kedalam kategori mata normal dan mata yang terkena DME.  

                                                             
1 Korespondensi penulis: Sarwo Pranoto, Telp 08124078122, sarwo.pranoto@poliupg.ac.id 



Prosiding 4th Seminar Nasional Penelitian & Pengabdian Kepada Masyarakat 2020  978-602-60766-9-4 

Bidang Ilmu Teknik Elektro, Teknik Komputer & Jaringan, Teknik Mekatronika, Telekomunisasi…  14 

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Dataset 

Pada penelitian ini dataset citra OCT diperoleh dari Kaggle [18] yang merupakan salah satu website 

penyedia dataset yang digunakan dalam bidang machine learning. Dataset terdiri dari 38163 citra OCT. Citra 

OCT tersebut terbagi menjadi dua kategori yaitu citra DME sebanyak 11598 dan citra normal sebanyak 26565. 
Masing masing kategori terdiri dari citra OCT dengan resolusi yang berbeda.  

2.2 Klasifikasi Citra OCT 

Penelitian ini fokus pada implementasi pre-trained model dengan teknik transfer learning untuk 
mendeteksi DME. Pre-trained model yang banyak digunakan dan diimplementasikan kembali dalam penelitian 

ini adalah MobileNet [19] dan VGG-16 [20]. Gambar 1 dan 2 menunjukkan arsitektur MobileNet dan VGG-16 

yang digunakan dalam penelitian ini. 
 

 

 
 

Gambar 1. Arsitektur MobileNet 

 

 
 

 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 

 
Gambar 2. Arsitektur VGG 16 
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2.3 Evaluasi Kinerja Model 
Pada penelitian ini, untuk mengukur kinerja pre-trained model dalam deteksi DME pada citra OCT 

digunakan acuan confusion matrix. Berdasarkan confusion matrix, selanjutnya parameter accuracy, recall, 

precision, dan F1-score dihitung. Persamaan (1), (2), (3), dan (4) menunjukkan perhitungan accuracy, recall, 

precision, dan F1-score. 

                                                   𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁)
           (1) 

                                                                            𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
 (2) 

                                                                         𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
 (3) 

                                                             𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
 (4) 

 

Dengan TP merupakan True Positif yang menunjukkan data positif yang diprediksi benar (positif). TN 

merupakan True Negative yang menunjukkan data negatif yang diprediksi benar (negatif). FP merupakan False 

Positive yang menunjukkan data negatif yang diprediksi sebagai data positif. Sedangkan FN merupakan False 
Negative merupakan data positif yang diprediksi sebagai data negatif. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Gambar 3 menunjukkan performa pada training dataset dan validation dataset. Seperti yang terlihat 

pada Gambar 3a, akurasi pada saat training yang diperoleh oleh model MobileNet meningkat seiring dengan 

meningkatnya epoch. Akurasi training pada saat epoch terakhir diperoleh sebesar 93% sedangkan akurasi pada 
saat validasi diperoleh 64%. Dari grafik tersebut dapat diketahui terdapat perbedaan akurasi sebesar 29%. 

Akurasi training VGG-16 dicapai sebesar 90% sedangkan akurasi pada saat validasi sebesar 93%. Pada 

percobaan ini proses training akan berhenti jika nilai minimum loss tidak berubah selama tiga epoch berturut-

turut seperti yang terlihat pada Gambar 3b. 
 

  
MobileNet VGG-16 

(a) Nilai akurasi masing-masing model 

  
MobileNet VGG-16 

(b) Nilai loss masing-masing model 

Gambar 3. Performa masing-masing model pada training dataset dan validation dataset 
 

Gambar 4 menunjukkan confusion matrix menggunakan validation dataset. Pada percobaan ini, 

menggunakan MobileNet, sebanyak 90 citra DME dari total 242 citra dapat dideteksi dengan benar. Semua citra 
normal  dapat dideteksi dengan benar dengan menggunakan MobileNet.  Sedangkan menggunakan VGG-16 
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sebanyak 202 citra DME dari total sebanyak 242 citra dapat dideteksi dengan benar. Sementara itu, 
menggunakan VGG-16 semua citra normal dapat dideteksi dengan benar. 

 

  
MobileNet VGG-16 

Gambar 4 Confusion matrix 
 

Tabel 1 menunjukkan parameter pengukuran hasil klasifikasi dari model MobileNet dan VGG-16. 

Seperti yang terlihat dalam Tabel 1, VGG-16 memiliki nilai akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan 
MobileNet dalam mendeteksi DME pada citra OCT. 

 

      Tabel 1. Parameter pengukuran hasil klasifikasi  

Model Kelas Precision Recall F1-Score 

MobileNet DME 1.00 0.37 0.54 

 Normal 0.61 1.00 0.76 

 Accuracy   0.69 

 Macro average 0.81 0.69 0.65 

 Weighted Average 0.81 0.69 0.65 

VGG-16 DME 1.00 0.86 0.92 

 Normal 0.88 1.00 0.93 

 Accuracy   0.93 

 Macro average 0.94 0.93 0.93 

 Weighted Average 0.94 0.93 0.93 

 

4. KESIMPULAN 

Kesimpulan pada penelitian ini adalah: 
1) Teknik transfer learning dengan model MobileNet dan VGG16 diimplementasikan dalam penelitian ini.  

2) Model MobileNet dan VGG 16 dapat mendeteksi DME pada citra OCT dengan akurasi yang berbeda.  

3) Model VGG 16 memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan model MobileNet dalam 

mendeteksi DME pada citra OCT. Model VGG 16 memiliki akurasi sebesar 93% sedangkan MobileNet 
hanya memiliki akurasi sebesar 64%. 
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